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关联规则挖掘技术研究的新进展 

刘君强 。 孙晓莹 潘云鹤。 

(杭州商学院计算机系 杭州310035) (浙江大学计算机科学与技术学院 杭州310027)。 

摘 要 在数据库中发现烦繁模 式和关联规则是数据挖掘领域的最基本、最重要的问题。自从 Agrawal的开创性工 

作 以来 ，有 关研 完从 未停 止 过 。然 而由 于其 内在 的计算 复 杂性 ，这 一问题 并 未完全解 决。本文 对 关联规 则 的基 本概 念 和 

类型 、重要 挖掘 算 法 、特 别是 近年 来相 关研 究的新 进展做 了全 面综述 与深 入分 析 ，并指 出 了未来 的 研 完方 向 。 
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1 引言 

关联规则问题首先 由Agrawal等【‘ 提 出，是数据挖掘领 

域一个最基本 、最重要的问题。关联规则定义在由一组称为事 

务的布尔型记录组成 的数据库之上。每个记录包含了项 目出 

现与否的信息。例如 ，在超市的交易数据库中，一个事务是一 

个顾 客所买商品的集合 。发现不同商品购买行为之间的关 系 

很有用 。这种关系可 以表达为关联规则 。关联规则可应用于消 

费者行为分析、商品货架设计 、库存控制、商品促销、电子商务 

等 。 

挖掘关联规则的关键步骤是发现频繁模式集，简称频集。 

频 集挖掘的最杰 出算法是 Agrawal等 提 出的 Apriori算法。 

当频繁模式长度较短和数据 集较 稀疏、规模 较小时，Apriori 

的性能不错 。但是，对于存在长模式 、密集型 、或海量数据 集， 

Apriori的 时 间效 率 和 空 间可 伸 缩 性都 面 临 挑 战。因此 ， 

Apriori以后有关频集和关联规则挖掘的研究一直很活跃，大 

致涉及三个方面 ：一是经典频集挖掘的高性能算法的研究 ，包 

括对 Apriori的改进 ，以及探索新的挖掘方法；二是拓展频 集 

的概念 ，提出相应的挖掘算法 ；三是拓展关联规则概念及应用 

范围，包括规则的价值评估、新的关联规则类型等。 

频集与关联规则的基本概念 

2．1 基本定义 

经典的关联规则挖掘问题可 以划分为两个子问题 。第一 

个子问题是发现所有频繁模式组成的完全集，简称完全频集。 

给定项 目集 I一(i ，i：，⋯，i }，文字 i·是一个项 目。数据 

库 T= {(tidl，t1)，(tid2，tz)，⋯，(tid ，f ))是事务的集合 ，其中 

tidh是事务的标识符 ，tt是组成事务的项 目的集合 ，即 tt I。 

模式 pC__I被事务(tid，f)所包含，如果 pC_t。T对 P的绝 

对支持率是 T中包含 P的事务数 。支持率不小于用户给 定最 

小支持率 阈值的模式为频繁模式。 

第二个子问题是抽取关联规则 。如果 zUY是频繁模式， 

z—j，的可信度是 z支持率与 zUY支持率的 比值 。可信度衡 

量 z与 Y之间的关联性 ，当可信度不小于用户给定的最小可 

信度阈值时，z—j，称为关联规则。对于完全频集 中的每个频 

繁模式 Y的任意子集 xCy，生成关联规则 z一 (j，一z)，如果 

其可信度不小于阈值。 

2，2 频集与关联规则的分类 

频集与关联规则可以根据多种标准分类。根据数据类型 ． 

可分为布尔型与数量型；根据规则涉及的数据维数 ，分为单维 

与多维 ；根据规则集涉及 的抽象层次 ，分为单层与多层 ；根据 

模式与规则间的相互关系 ，分为完全型、闭合型 、最大型 。频 集 

与关联规则挖掘还可以根据应用范围，拓展为顺序模式 、周期 

性片断 、空间关联规则等 问题。 

5 完全频集与关联规则挖掘 

5，1 Apriori算法 

Agrawal提出的Apriori算法 钉是挖掘完全频集与关 

联规则，也就是单维单层布尔型关联规则的最具影响的算法 。 

Apriori算法的基础是频繁模式的(反 )单调 性原则 ，即频 

繁模 式的子模式必定是频繁的 ．而包含非频繁模式的超级模 

式必定是非频繁的。令 厶 是长度为 的频繁模式集合 ， 是 

长度为 k的候选频繁模式的集合 。C 就是 I，扫描 T一遍 ，可 

求得 L 。求长度为 +1( ≥1)的频繁模式集 厶+ 如下 ： 

for(k= 1；Lt!= ；女+ + )do begin 

C抖 1=apriori—gen(LD； 
for each transaction(tid，f)∈T do begin 

cl= subset(Ct+1，f)； 

for each candidate f∈cl do support++ ； 

*)基金项目：浙江省自然科学基金(GJ0302)，浙江省教育厅科技计划(20020635)． 
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end 

Lk+l一(c∈Ck+l support≥ minsup} 
end 

首先 ，apriori—gen(LI)由 join和 prune组成。join步对每2 

个有 k一1个共同项 目的长度 k频繁模式进行连接 ，得到候选 

集 + ；prune步根据(反 )单调性原则 ，剪裁 + ，得 + 。然 

后 ，扫描 T一遍 ，确定每个事务(tid，f)中所含 k+1候选频繁 

模 式 subset(Ck+ ．t)，统计其中各个模式 的支持率 。再者 ．从 

C蚪 中剔除支持率低于 阈值者 ．得长 度 k+1的频繁模式 集 

厶 +l。 

Apriori的特点是 ：一、扫描数据库的次数等于最大频繁 

模式 的长度；二、需要生成频繁模式的候选集。当支持率阈值 

较小而出现大量“长”关 联规则时 ．Apriori代价 很高，容易出 

现组合爆炸 。 

5．2 对 Apriori算法的改进 

对于 Apriori的改进 主要在于控制候选集的规模或减少 

数据库扫描次数等几个方面 。 

(1)Park等提 出杂凑表技术[2 。根据 确定 + ，并用 

规模适当的 hash存放 + 。在第 遍扫描数据库时 ，同时统 

计 和 hash表 中的 c +z项 目。在求 出 厶 的同时 ，hash表 中 

c +t的计数可用于进一步剪裁 +z。 

(2)Agrawal、Han、Park等均提出减少扫描数据库事务记 

录的方法[7 lz7]。如果一个事务记录中不包含长度 的频繁 

模式 ，则不可能包含长度 +1的频繁模式 ，因此可在 以后 的 

扫描中剔除。 

(3)Savasere等提 出 Partition算法E31]将数据库分割为若 

干个可调入内存的子库．分别求出各个子库 的局部频繁模式 ， 

所有 局部频繁模式的并集为全局频繁模式 的候选集．最后一 

遍扫描数据库可最终求出全局频繁模式集。Partition考虑的 

候选集 比 Apriori还要多 ，有可能加剧组合爆炸的问题。 

(4)Toivonen提 出抽样法[3 。从数据库 中随机抽取一个 

可调入内存的子集 ，采用一个略低的支持率阈值 ．求出该子集 

中的局部频繁模式 ．第二遍扫描数据库 ．求出局部频繁模式的 

全局支持率。该文还提出了确保全局频繁模式不被遗漏的机 

制 。 

(5)Brin等提 出动态模式计数法 DIC[1 。在 同一遍数据 

库扫描过程 中分段增加候选频繁模式集。DIC在确定一个模 

式的所有子集都是频繁后．不久就开始其支持率的统计 ．而不 

是等到下一轮数据库扫描。 

5．5 频集与关联规则挖掘研究的新进展 

(1)Agarwal等提出 TreeProjection算法[1]．将频繁模式 

挖掘转化为逐步构造一种模式字典树 的过程．与之相伴随的 

是将一个大型数据库投影为一系列子库 的过程 。它直接对数 

据库进行投影 ，投影子库可以用某种形式存放 或直接 扫描原 

始数据库临时产生 ，投影的策略有宽度优先、深度优先 、混合 

投影等三种策略。 

(2)Han等提 出了不生成候选集直接生成频繁模式 的算 

法 FPGrowth L1 。其 基本 思想是 将整个数 据库压 缩表达 为 

FP-Tree，将频繁模式挖掘过程转化为递 归地产生“条件”子 

库及对应的“条件”FP—Tree的过程。 

(3)Liu等提出伺机挖掘思想[2 ，首次发现密集型数据子 

集的虚拟投影方法，以及稀疏型数据子集的非过滤投影方法 ， 

巧妙地解决了提高时间效率与节 省存贮开销的矛盾 ；提 出在 

挖掘过程中不断根据局部数据子集特性 自动调整解空间搜索 

策略、决定数据子集表示形式、选择投影方法的启发式原则 ； 

设 计 实 现 的 算 法 OpportuneProject性 能 远 优 于 Apriori、 

FPGrowth等 ．特别是挖掘海量数据的性能要高若干数量级 。 

4 闭合频集与无冗余关联规则挖掘 

4．1 频繁闭合模式与 A—Close算法 

挖掘完全频集往往很 困难 ．因为可能的频繁模式数与数 

据库中项 目数成指数关 系。为此 ，Pasquier等提 出频繁闭合模 

式 ，它是不被其它具有相同支持率的模式所包含的频繁模式 ， 

其集合简称为闭合频集 ，从中可抽取出无冗余关联规则集。 

Pasquier等 先 后 提 出 Close和 A—Close算 法[2 ]。A— 

Close算法描述如下 ．核心是构造生成子集合 。模式 P是 闭合 

模式 c的生成子 ．如果 P的闭包等于 c．且 P的任意子集的闭 

包不等于 c。 

G1．generator=L1； 

for(i=1；G．generator=／=(2j；H-+)do 
G|+l—AC—Generator(G．)； 

G— UGj： 
FC= AC-Closare(G)： 

长度为1的生成子集合 Gz就是频繁项 目的集合 J已1。长度 

为 +1的生成子集合 G+ 用 G 来构造 ：首先执行 join操作 ， 

然后做第一次 裁剪，即V f∈G㈩ ，3 sCf( —subset)．S G． 

prune c／_rom G⋯ ，这包括两种情况，一是 S非频繁 ．则 c也非 

频繁 ；二是 S为某个生成子的闭包所包含 ，则 c必为某个生成 

子 的闭包所包含。接着扫描数据库 ，确定 G⋯ 中各生成子 的支 

持率。第二次裁剪 ．V f∈G ．support(f)<minsup=~prune f 

厂rom G ，去掉非频繁生成子。最后 ，删 除与其子集具有相 同 

闭包 的生 成子 ．V f∈G ．3 Sc f( —subset)，support(S)一 

support(c)：：：>prune f厂rom G 。一旦找出所有生成子 ，再扫描 

数据库一遍 ．确定它们 的闭包，求出所有频繁闭合模式 。 

A—Close基本过程与 Apriori相 同．即逐 层生成、裁剪候 

选集 ，扫描数据 库统计 支持率 。扫描 数据 库 的次 数一般 比 

Apriori要少。由于搜索空间减小 ，效率大大提高。 

4．2 对 A—Close的改进 

(1)Bastide等改进 A—Close算法 ．提 出 Pascal算法 [1 ，挖 

掘关键频繁模式 ．从中推 出所有其它模式 ．效率 比 A—Close高 

2倍 ，比 Apriori高10倍 。 

(2)Cristofor等 提 出 Closure算 法[1 ．效 率 略 优 于 

Apriori。 

4．5 闭合频集与无冗余关联规则研究的新进展 

A-Close及其改进算法 ．自底 向上、宽度优先、逐层搜索、 

并剪裁搜索空间．效率有提高 。但没有根本解决内在的模式匹 

配的高 CPU 开销和扫描数据库的高 I／O 开销 。因此 ．很多研 

究提 出了深度优先或混合搜索算法 。 

(1)Pei等提出基于 FP—Growth的 CLOSET算法乜 ，引 

入剪裁和检查“条件”数据库和 FP—Tree的步骤 ．通过深度优 

先搜索来挖掘频繁闭合模式。其困难是递 归构造“条件 FP— 

Tree”的 CPU开销和存贮开销很大。另外 ．采用分割法 处理大 

型数据集 ，检查局部频繁 闭合模式 的全局闭合性和频繁性的 

代价非常高 。 

(2)Zaki等提 出 CHARM 算法[3 35]，它采用垂直格式的 

事务标识集 tidset来表示模式支持集 ，通过 IT树实现模式集 

与事务标识集的双向搜索 ，搜索空间的剪裁效率很高。对于密 

集型数据集 ，采用 diffset记录候选模式 tidset与其父亲模式 

tidset的差异 ，减少 内存开销 。按局部支持率升序 动态排列项 

目，提高剪裁机会 。还采用基于 tidset的杂凑函数来检查模式 

间的包含关系 。其困难在于海量数据 集无论采用 tidset还是 

diffset，存贮开销都非常大 ，投影效率 不高 ，特别是密集型或 

存在特别长模式的数据集，其效率与可伸缩性仍受到了严重 
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挑 战 。 

(3)Liu 等 提 出 基 于 0pportuneProject的 新 算 法 

CROP[ ]。它提 出表达解空间的复合型频繁模式树，及与之相 

适应的解空间搜索效率与剪裁效率相平衡的原则 。复合型频 

繁模式树与其它算法采用的字典树和概念格相 比，结点数和 

层次少得多 。所提 出的局部和全局剪裁方法具有较高 的解空 

间剪裁效率 。其效率比 CHARM 高5倍 以上。可伸缩性也高得 

多 。 

5 最大频繁模式挖掘 

5．1 最大模式挖掘与 Pincer—Search算法 

最大模 式是不被其它模 式包含的频繁模式 。Lin等提 出 

算法 Pincer—Search[】 ，以 Apriori的自底 向上搜索为基础 ，引 

入 自顶向下搜索(超集频繁性剪裁)。 

令 FREQ和 INFREQ分别是 当前已知频繁模式和非频 

繁模式 的总和。MFCS是最大频繁模式候选集 ，概括 FREQ 

的所有模式。排除 INFREQ 的所有模式。在 自底 向上搜索过 

程 中，同时统计 MFCS中模式的支持数 ，以尽早发现 MFCS 

中所含 的长频繁模式 。实现 自顶 向下的超集频繁性剪裁 。初始 

时，MFCS只有一个元素 。即所有项 目的全集 。第 k次迭代时。 

新发现 MFCS中长度大于 k的频繁模式 x。则将 x的所有 k 

子 集从 FREQ 中删除；新发现长度 k的非频繁模式 Y，则将 

MFCS中所有 包含 Y 的模式 X用 lY 1个模式替换 (通过从 X 

中剔除一个 Y 中的项 目)。MFCS中模式互不包含 ，被包含者 

可从 中删除。Pincer—Search生成候选集时，不仅 FREQ 中保 

留的 k频繁模式相互 join．它们还要与 MFCS中各模式的 k 

子集作 join。 

Pincer—Search减小了频繁模式的候选集 ，并且有可能减 

少数据库扫描。代价是存贮 MFCS，额外统计 MFCS中模式 

的支持数，根据非频繁模式对 MFCS进行更新。 

5．2 其它基于 Apriori的算法 

(1)Bayardo提 出算法 MaxMinerIs]，将最大频繁模式组 

织成集合枚举树。树结点 g用候选组表示：head(g)是结点所 

表示 的最大频繁模式 ，tail(g)包含可能出现在子女结点中的 

项 目。扫描数 据库 时，不仅 计算 head(g)的支 持率 ，还统 计 

head(g)Utail(g)、head(g)U{i}，V i∈tail(g)。如果 head(g) 

U tail(g)频繁 ，则为局部最 大频繁模式，分枝停止生长。如果 

head(g)U{i}非频繁 ．则将 i从所有子结 点中删去 。如果 head 

(g／U(i)频繁 ，则生成子女 g’，head(g’1=head(g)U㈤ 。为提 

高 tail项 目被所有子结点 head包含的可能性 ，充分利用频繁 

超 集剪裁，对项 目按局部支持率增序动态重新排列。此外 ，利 

用已知支持率信息，可计算子女支持率的下界 ，做进一步频繁 

超集剪裁 。求出的局部最大频繁模式还要相互比较 ，确定全局 

最大频繁模式 。 

(2)Gunopulos等提出一个随机算法[】“，它试图不断扩大 
一 个工作模式直到失败 ，每扩展一个模式就需要扫描数据库 ， 

因此需要在内存中存贮数据库 ，其伸缩性没有得到验证 。它不 

能保证找出每个最大频繁模式 。 

(3)Zaki等提 出 MaxEclat和 MaxClique算法[3 。此两算 

法只在 自底向上搜索的初始化阶段，试图提前发现最大频繁 

模式。MaxClique采用基于动态规则的初始化 ，遇到较长的频 

繁模式时会有困难。 

(41最大模式挖掘算法还有 Gouda等提出的 GenMaxl】妇 

等 。 

5．5 最大模式挖掘研究的新进展 

近年来研究表明 ，要克服基于 Apriori算法的缺陷，深度 
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优先算法有很多优势。 

(1)Agarwal等提 出深 度 优 先 挖 掘 最 大 频 繁 模 式 的 

DepthProject算法[z]。它采用选择性的投影 。当投影数据库的 

尺寸低于某个阈值时 ，才在内存中实际建立结点的投影数据 

库 ，否则只保存一个二进制位串 ，指明先辈结点的投影数据库 

中支持当前结点的事务 。在低层结点上 ．采用水平二进位 串表 

示投影事务 ，存贮压缩率很高 ，而计数效率则是非压缩方法的 

8倍。然而 ．事务平均长度远小于不同项 目的总数时。其效率 比 

非压缩方法低 。相反地 ，项 目总数较少时．数据 集的密度往往 

很大，其压缩率与基于树的表示法不相上下。而二进位申的预 

处理和后处理代价则是不可忽视的。其超 集频繁性剪裁策略 

与 MaxMiner类似，也需要最终剪裁步。 

(2)Burdick等提出算法 MAFIA[ ，将频繁模式集组织成 

格。采用垂直二进制位图表示投影数据库 。项 目平均支持率高 

于1／32时 ，存贮效率高 于非压缩方法 ，并且有选择地重建 投影 

数据库 。实现三种超集频繁性剪裁方法 ：tail中支持率与 head 

相同的项 目直接转入 head；提前检查 headUtail的支持率；检 

查 head Utail是 否 已被其 它模式包含 。但与 DepthProject类 

似 。很难平衡投影重建与计数代价 ，并且预处理与后处理代价 

很高。据报道性能优于 DepthProject。 

(3)刘等在 CROP算法中引入一般性包含关 系检查与剪 

裁，以及适时前窥措施 ，实现算法 MOP[3 ，其效率 与可伸缩 

性优于 Maxminer和 Mafia。 

6 多维多层关联规则及其它 

(1)多 层 关 联 规 则 挖 掘 问 题。Agrawal等 提 出 的 

Cumulate[3阳和 Han等 提 出 的 ML—TmLn[16]最 为 著 名。 

Cumulate对每个事务按概念层次进行扩展 ，概念与项 目一样 

处理 ，关键是保证概念层次中祖先后代不 出现在同一个模式 

中 ，讨论了检测多层关联规则的冗余问题 ，可挖掘不同层之 间 

的关联规则。ML—TmLn采用 自顶 向下方式进行 逐层挖掘 ，不 

支持不同层之间的关联规则挖掘 ，支持率 阈值选择策略有二 ： 

固定 阈 值、自顶 向下 逐 层 递 减 的 阈值 。Cumulate和 ML— 

TmLn都 是 对 单 层 Apriori的简 单 扩 展 ，因 此 均 存 在 与 

Apriori相同的缺陷。 

(21多维关联规则挖掘。挖掘对象是关系型数据库 ，其数 

据类型比较丰富，但可归结为数值型和类别型 ，数值型属性的 

区 间分 割是 多 维 问题 的关 键。Srikant等提 出偏完 全 性 概 

念 ，指 出等深度 区间分割 信息损失最小。Lent等提 出用聚 

类法进一步聚合挖掘出的多维关联规则[z ，以期得到更具普 

遍意义的规则。Miller等提出基于距离的关联规则Lz“，主要思 

想是根据距离来分 割数量型区间，以较好地反映属性的实际 

意义。Kamber等提 出直接利用数据仓库对属性进行静态分 

割和多维挖掘 。 

(3)基于约束的关联规则挖掘。数据挖掘过程 中可能发现 

许多与任务无关的规则，根据用户提供的各种类型 的约束来 

指导挖掘 ，有利 于提高挖掘的有效性与效率 。约束类型主要有 

数据约束、维 数与 层次 约束 、规则形式约束 等。Kamber等 讨 

论了采用元规则来表达约束[】 。Grahne等将约束条件细分为 

单调 、反单调、简约 、可变换 、不可变换 的，分别讨论各类约束 

条件下剪裁搜索空间的策略[】 。 

(41并行挖掘 。这是提高海量数据挖掘效率的途径 之一。 

Zaki等分别讨论 在分 布式存贮 (零 共享内存)并行机[36]和共 

享内存并行机[3阳上 。以 Apriori框架，实现并行挖掘的方法 。 

(51关联规则与相关性。对关联规则 — ，令 lift( 一 ) 

=confidence(x"~y)／support(x)，则 rift值有三种：等于1表明 
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z与 Y无关 ，小于1表示 z与 Y负相关 ，大于1表示 z与 y正相

关 。Brin、Ahmed等均 采用非支持率一可信度框架表达规则

的意义口“⋯，提出了根据项 目间统计相关性来挖掘相关性规

则的算法。

(6)其它。关于多支持率 规则挖掘‘”]、增量 型挖掘 、周期

性片断挖掘、周期性关联规则挖掘、事务数据库中的因果结构

挖掘等问题亦有一些研究成果发表。

讨论 有关频集与关联规则挖掘的研究可从几个方面归

纳 。一是解空间类型，频集分为完全集、闭合集、最大集 ，关联

规则分为单维单层规则、多维多层规则、多阈值规则 、无冗余

规则等 ；二是解空间表达形式 ，分为格、字典树、集合枚举树、

频繁模式树等 ；三是解空间搜索策略 ，分为宽度优先、深度优

先、混合搜索等 ；四是模式支持集表示形式 ，分为基于外存和

基于内存两大类，后者包括基于树、基于数组、基于垂直二进

位图、基于水平 二进位 串等 ；五是模 式支持 集确定及计数方

法 ，基于外存的通过扫描数据库临时确定与计数，基于 内存的

通过投影来完成 ，其中基于树 的可采用虚拟投影、基于数组的

可采用非过 滤投影、基于垂直二进位图的和基于水平二进位

串的可采用选择性投影重建和桶计数法等 。简言之 ，频集与关

联规则挖掘的效率和有效性取决于解空间的表达形式、搜索

策略 ，模式支持集的表达形式、确定 (投影)和计数方 法等因

素。

有关研究 已在多方面取得了重要进展 ，下一步研究重点

是 网络海量数据特别是流式数据 的高性能挖掘算法和协同挖

掘系统模型。
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